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摘要：鉴于目前工程中含多目标变量多参数输出的概率反分析方法匮乏，在改进多输出支持向量机算法(MSVM)

的基础上，建立基于贝叶斯理论(Bayes)的概率反分析方法(B-MSVM 方法)。该方法通过改进支持向量机算法形成

多个岩体参数与多目标变量之间的映射关系，以分步开挖引起的典型测点的松弛深度和表层变形监测信息为

输入，以边坡岩体多个力学参数为待反分析输出，通过选择合适的核函数在改进的支持向量机算法中运算，获得

多次开挖条件下待反分析参数的取值及其不确定性动态表征。应用该方法对白鹤滩水电站坝基边坡的力学参数进

行反分析，得到 10 个非相关参数的取值及其不确定性分布，用反分析的参数值计算相应开挖步下边坡典型测

点的位移和松弛深度，并与实测值进行对比，结果表明该方法的正确性，并初步讨论本方法在相关参数反分析计算中

的应用思路。研究成果为岩土工程参数概率反分析方法的建立提供了思路，具有重要的理论意义和工程实用价值。  
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Abstract：A probabilistic back analysis method(B-MSVM method) based on Bayes theory was established on the 

basis of improved multi-output support vector machine(MSVM) algorithm，which is a supplement method for the 

probabilistic inverse analysis methods including multi-objective variables and multi-parameter outputs. In the 

proposed method，the relationships between the multiple rock mass parameters and multi-objective variables were 

demonstrated by improved support vector machine algorithm. Using the relaxation depth and surface deformation 

caused by step-by-step excavation of the typical monitoring locations as input data and taking several mechanical 

parameters of slope rock mass as the outputs for reverse analysis，the values of the back analyzed parameters and 
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the indeterminate dynamic characterization under multiple excavation conditions can be obtained through 

selecting the proper kernel function. The parameters of the dam foundation slope of Baihetan hydropower station 

were analyzed in reverse with this method，and the values and uncertainty distributions of ten uncorrelated 

parameters were obtained. The corresponding displacements and relaxation depths of the typical monitoring 

locations were calculated based on the back analysis parameters and compared with the measured values. The 

application of this method in back analysis for related parameters was also discussed briefly. The study provides 

an idea for the establishment of probabilistic back analysis method of geotechnical engineering parameters，and 

has important theoretical significance and engineering practical value. 

Key words：rock mechanics；the Baihetan hydropower station；rock slope；relaxation depth；support vector 

machine(SVM)；Bayesian theory；probabilistic back analysis 

 

 
1  引  言 

 

岩土工程开挖、加固以及防护设计的关键问题

之一是准确地确定计算参数。由于地质条件和地形

地貌等因素的影响，采用现场试验的方法获取岩土

体参数的成本高，对于有些工程甚至难以实现。因

此，反分析方法逐渐发展成为获取岩体计算参数的

主流手段之一，其中基于位移的反分析方法在工程

中得到广泛应用。杨志法等[1]在 20 世纪 90 年代就

提出开挖中无论采用什么措施，岩体松动圈都是不

可避免地，并且松动圈的存在导致位移测值的增大，

对反分析的结果会有较大的影响。因此，为了提高

参数反分析的准确性，松动圈的测试信息逐渐在位

移反分析计算中体现出来[2-5]。 

岩土体自身的非均质性使其在实际工程中表

现出明显的不确定性，并贯穿了工程项目从设计到

施工的整个过程，因此，岩土体参数的不确定性也

是参数分析中不可忽视的重要部分[6-7]。而概率反分

析方法可以通过对参数进行概率分布的描述来实现

参数不确定性的定量表征[8-9]，但是它需要以大量的

统计数据分析为基础，实施起来比传统的确定性反

分析技术更有难度[10]。再者，基于数值模型的分析

计算过程受限于计算的速度和精度，为了提高反分

析技术的效率，诸如人工神经网络、支持向量机等

机器学习算法已成功地应用于表达岩体参数与位移

之间关系上[11-12]。对于复杂的、多变量输出的岩土

工程问题需要耗费更多的时间在机器运算上，且适

应性不是很好，但多变量输出的支持向量机算法

(multi-output support vector machine ，简称 MSVM)

的引入，已在岩土工程多参数的反分析中得到了较

为成功的应用[13]。 

基于贝叶斯理论的概率分析方法早已在海洋

岩土工程、边坡风险管理、地震模拟以及公路设计

等方面的研究中得到了不同程度的应用[14-19]，而在

岩石力学的参数反分析中应用较少。本研究将贝叶

斯更新技术与基于松动圈–位移监测数据的参数反

分析方法结合，基于松动圈和表层位移对边坡 5 种

岩性的 10 个参数进行概率反分析，旨在建立一种较

为高效的多参数概率反分析方法，既能得到参数及

其不确定性分布特征，又能融合已有的信息对开挖

之后的力学参数不确定性分布规律做出合理的估

计，从而为参数的反分析计算提供新思路。 

 

2  岩体参数概率反分析方法 
 

2.1 多输出支持向量机方法原理 

MSVM 方法是基于前人研究的单输出支持向

量机(SVM)发展而来的。假设有 N 组观测数据，如

果观测输出是一个含有 Q 个待预测变量的向量，且
Qy R ，则需要解决一个 Q 维回归问题，在这个过

程中需要找到对应每一个输出的权向量 jW 和 (j j b  
1，2，…，Q)，则最小化问题变成为 

2
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式中： ( )pL ，W b 为与 W 和 b 相关的函数；yi 为第 i

次观测输出；N 为观测数组的数量； ( )  为数据映

射到高维特征空间的非线性转换函数；C 为常数，

是控制正则化与减少误差之间权重的参数，表示对

超出误差 ε 的样本的惩罚程度；L(u)为有关  的二
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次函数，由下式定义： 

2 2

0                        ( )
( )

2      ( )

u
L u

u u u



  


 
 

＜

≥
        (2) 

当  ≠ 0 时，可以考虑所有的输出量，以此来构

造对每一个个体的回归，并且能够获得更为稳定、

可靠的预测。它会对所有的维度产生单个的支持向

量集，然后通过迭代调整权值的最小二乘法基于前

一次迭代的 W k−1和 bk−1来解决优化问题。 

对式(1)中的 L(u)进行泰勒展开及逼近优化，设

置合适的边界条件就可以获得 kW 和 kb ，进而将

Lp(W，b)的优化问题就可以转化成搜索 Lp(W，b)最

优解问题[20]。 

2.2 位移–松动圈与岩体参数间的支持向量机模型 

采用 MSVM 建立岩石力学参数(弹性模量、黏

聚力等)与监测位移和松弛深度之间的非线性映射

关系时，多输出支持向量机的数学模型 MSVM(X)

定义如下： 

( ) : N QMSVM R R→X           (3) 

( )MSVMY X              (4) 

式中： 1 2{ }Nx x xX ， ， ， 为由岩土力学参数(如弹性

模量、黏聚力等)组成的向量，其中 ( 1   2  )ix i N ， ， ， ；

Y = {y1，y2，…，yQ}为输出数据的 Q 维向量，如位

移和松弛深度等。 

考虑不同监测点的力学参数和位移–松动圈的

关系，典型监测点的预测结果(y1，y2，…，yk)与对

应点的监测结果(Ymon1，Ymon2，…，Ymonk)相等的可

能性是参数的条件概率密度函数[13]，即 

1 mon1 2 mon1 mon( | )k kL y Y y Y y Y    ， ， ，
 

mon1 1 mon2 2[ / ( ) / ( )kN Y Y    ， ， ，
 

mon / ( )] ( )k kY f                     (5) 

模型参数的先验分布 ( )f  由参数的均值向量

1 2{ }n      ， ， ， 和协方差C 给定[21]： 
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式中： C 为参数间的协方差组成，可以由下式表达： 
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式中： 2
11 1 2      ，其中  为不同参数均值间的

相关关系，其他因素定义如下： 
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式中：k 为监测点的数量，y 为预测结果，  为岩

土体参数向量的均向量， d 为典型测点的平均变形

结果，Cy为不同测点的观测变形的协方差矩阵，且

1 2 1 2

2

k k k ky y y y    ， y 表征预测值与观测值间的相

关关系。 

采用基于 Microsoft Excel Solver 的优化工具，

在获取了后验均值后，后验标准方差可通过下式获

得 

|diag( )d   C             (10) 
T 1 1 1

| ( )d yG 
   C C G C          (11) 

2 ( )
[ ]

j k

MSVM
G


 




 
           (12) 

根据 MSVM 算法，MSVM 模型 MSVM(θ)的一阶

偏导数可由下式计算： 

( )

j j

MSVM K
W


 

 


 
          (13) 

式中： j 为 θ的第 j 部分，K 为 MSVM 的核函数，

j

K





为核函数矩阵的一阶偏导。当核函数已知时，

MSVM 模型的一阶偏导数可以很容易地计算出来。 

2.3 贝叶斯–多输出支持向量机模型的计算步骤 

采用 MSVM 模型取代传统的数值分析模型，

基于贝叶斯理论融合已有的信息对开挖之后的岩体

参数进行预测，获得参数的不确定性分布特征，其

主要步骤如下： 

第一步：收集工程信息，如地质条件、监测面

的分布等，并建立数值模型。 

第二步：根据第一步中收集的信息，确定用于

识别的训练组参数的取值范围，并采用抽样的方法

建立样本。 

第三步：利用数值模型计算每个样本在典型测

点的变形。 

第四步：建立 MSVM 的样本。基于试验或者

勘查数据可以初步设计岩土力学参数组合，每个样
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本的变形数据由数值方法确定，并用于定义 MSVM

模型的雏形。样本集由采样点及其对应的变形数据

组成，MSVM 模型可由求解式(3)获得。 

第五步：根据式(5)建立贝叶斯更新模型，进行

后续识别参数均值的计算。 

第六步：根据式(10)计算参数的后验标准差，

获取岩土力学参数及其不确定性。 

第七步：引进新的开挖步下监测数据，实现参

数及其不确定性分布的实时更新。 

 

3  岩体参数的概率反分析 
 

3.1 工程概况与监测简介 

白鹤滩水电站位于金沙江下游四川省宁南县和

云南省巧家县境内，是金沙江下游乌东德、白鹤滩、

溪洛渡、向家坝 4 个梯级水电站中的第二级混凝土

双曲拱坝，如图 1 所示。 

白鹤滩厂区属高原深谷地貌，地势北高南低，

向东侧倾斜，左岸为大凉山山脉，整体上呈斜坡地

形；右岸为药山山脉，主要为陡坡、陡壁地形。坝

址区主要分布峨眉山组玄武岩，左岸坝肩主要出露

玄武岩中部 2 3P β 及 2 4P β 层，总厚度约 350 m，其中

柱状节理玄武岩分布于高程 600～700 m 段。坝区

岩层内分布较多的断层、层间错动带、层内错动带

以及已发育的裂隙，典型的地层断面如图 2 所示。 

 

 
图 1  白鹤滩水电站地理位置 

Fig.1  Location of Baihetan Hydropower Station 
 

对左岸坝肩稳定影响较大的有层间错动带 

C3，C3–1 以及断层 F17、裂隙 f108。坝基边坡高

程 665 m 以下为 2 3P β 层第一类柱状节理玄武岩，柱

体直径 13～25 cm，柱体内微裂隙发育，易松弛，该

层厚度约 55 m，且受柱状节理层内错动带 LS3319，

LS3319–1 等密集分布的影响，层内错动带产状变

化大，错动带起伏，倾角变化也较大。白鹤滩坝区

边坡根据岩性以及岩体分布状态共分为 5 类，具体

分布位置及主要岩性特征如表 1 所示。 

 

 
图 2  坝基边坡典型地质断面图 

Fig.2  Typical geological profile of the dam foundation slope    
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表 1  边坡岩体的岩性特征 

Table 1  Lithologic features of slope rock mass 

类别 岩体基本特征 
声波波速

V/(m·s－1)

I 类 

斜斑玄武岩、隐晶质玄武岩、杏仁状玄武岩，岩

质坚硬，微新状态，无卸荷，块状结构或次块状

结构。属良好的高拱坝坝基，做适当处理后可直

接利用 

＞4 700 

II 类 

斜斑玄武岩、隐晶质玄武岩、杏仁状玄武岩，弱

风化下段，无卸荷，次块状结构或块状结构；微

新状态，弱卸荷，次块状或块状结构；微新状

态，无卸荷，镶嵌结构，做适当处理后可满足建

坝要求 

4 200～ 
4 700 

III 类 

斜斑玄武岩、隐晶质玄武岩、杏仁状玄武岩，岩

质坚硬，弱风化下段，弱卸荷，镶嵌结构或次块

状结构 

3 500～ 
4 200 

IV 类 

斜斑玄武岩、隐晶质玄武岩、杏仁状玄武岩、角

砾熔岩，岩质较坚硬，弱风化，强卸荷，裂隙面

有铁、锰质渲染和次生泥，块裂结构为主；弱风

化上段，弱卸荷，次块状结构。该类岩体不能直

接作为高拱坝坝基，须挖除或做专门性处理 

2 400～ 
3 500 

V 类 

强风化的凝灰岩，规模较大的层间层内错动带、

断层破碎带，碎裂及散体结构岩体，岩体松弛。

该类岩体不能作为高拱坝坝基，须挖除或做专门

性处理 

＜2 400 

 

坝基边坡上设置了多个监测断面，采用多点位

移计、表面表形计、锚杆应力计等构成了多角度全

方位的监测系统(见图 3)。为确切获得边坡开挖时，

边坡柱状节理岩体的卸荷松弛特性，在 630～660 m

范围的柱状节理试验区通过钻孔测试获取了边坡在

典型测点位置的松弛深度。 

 

 
图 3  左岸边坡监测断面布置图(单位：m) 

Fig.3  Layout of monitoring section in left bank slope 

(unit：m) 

3.2 数值计算模型与参数的确定 

根据白鹤滩边坡测点的布置与地质剖面的详

图，选取 2–2 为主断面构建了用于数值计算的边坡

模型，如图 4 所示。 
 

 
图 4  边坡数值计算模型 

Fig.4  Numerical calculation model of slope 

 

为了反演获得较准确的河谷应力，建立了包含

左、右岸区域的数值计算模型，在重点研究的左岸

区域，相对细化了模型的尺寸和岩体构造。在地层

岩性划分和小的错动带结构上，考虑到计算的效率，

对地质原型进行了一定的概化。分别在模型的两侧

及底面施加固定约束，模型表面为自由边界。建模

过程考虑了岩体开挖下切的过程，每 5 m 一个台阶，

每开挖一次进行一次弹塑性分析，在前一次变形的

基础上进行下一步开挖。根据现场破坏特征分析，

开挖之后岩体以剪切破坏为主，故在计算时采用岩

土力学通用的莫尔–库仑本构模型，破坏剪应力只

取决于最大、最小主应力，不考虑中间主应力对材

料产生的影响[22]。在反分析过程中，结合破坏接近

度理论[23]，分析不同开挖步边坡典型测点的松弛深

度变化特征，取 FAI = 1 的位置为岩体在开挖过程中

的松弛深度界限。 

不同参数对岩体在开挖条件下的变形和破坏的

影响不一样，整体范围内，岩体的弹性模量对位移

的影响较大。而研究表明，岩石局部在破坏前后其

摩擦角值随塑性应变软化的变化较小，其屈服强度

的降低主要取决于黏聚力随塑性应变增大而减小的

程度[24]。故本文的反分析参数确定为 5 种材料的弹

性模量和黏聚力，并将弹性模量与黏聚力的初始参

数视为两相互独立的随机变量且符合正态分布，其

他计算参数参照现场试验或者室内试验的结果取为

834
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确定值，现场测试或者室内试验确定的岩体的主要

物理力学参数如表 2 所示。 
 

表 2  现场测试或室内试验确定的主要物理力学参数 

Table 2  Main physico-mechanical parameters of rock 

determined by field and laboratory tests 

属性 
容重  / 

(kN·m－3) 

内摩擦角

 /(°) 泊松比 
单轴抗压强

度/MPa 

I 类 28 37.22 0.23 95～110 

II 类 27～28 32.70 0.25 70～95 

III 类 26 30.33 0.27 55～70 

IV 类 25 27.58 0.31 30.55 

V 类 22 20.52 0.35 – 

 

计算模型中，涉及结构面的参数参考华东勘测

设计研究院的结果，具体取值如表 3 所示。 
 

表 3  断层及错动带物理力学参数参考表 

Table 3  Physico-mechanical parameters of structural surfaces  

结构面 
容重  / 

(kN·m－3) 

内摩擦角

 /(°) 
黏聚力/ 

MPa 
泊松比 

变形模

量/GPa

层间错动带 22.5 19.8 0.026 0.30 0.75 

断层 21.8 15.0 0.033 0.20 1.45 
 

选取了位于不同高程的、不同动态开挖步的典

型表层观测点和松弛深度测试点的测试数据，具体

如表 4 所示。 
 

表 4  不同开挖步条件下表层位移监测点的水平位移及对应 

测点的松弛深度 

Table 4  Horizontal displacement increment and relaxation  

depth at different excavation steps 

测点 
高程/m 

表层位移监测点/mm 松弛深度测试点/m 

J1 J2 J3 C1 C2 

640 1.8 4.9 3.8 1.3 1.1 

635 4.5 7.2 4.6 1.5 1.2 

 

3.3 MSVM 模型的建立及验证 

首先在建议取值范围内采用取样方法获取 50

组参数，基于前文的数值模型，采用 FLAC 软件计

算每个样本参数在相应测点位置的变形值和松弛深

度，生成 50 组含有不同岩土力学参数和变形及松弛

深度的训练样本，如表 5 所示。 

由这 50 组样本组成了 MSVM 模型的训练样

本，通过试算选取合适的 ，c 参数，获取岩体力

学参数和测点变形非线性映射关系的 MSVM 模型。 
 

表 5  不同参数及测点值组成的训练样本 

Table 5  Training samples with different geo-mechanical parameters and calculated values 

编号 

弹性模量 E/GPa 黏聚力 c/MPa 测点变形及松弛数据计算值 

I 类 II 类 III 类 IV 类 V 类 I 类 II 类 III 类 IV 类 V 类 J1 J2 J3 C1 C2 

1 23.19 16.46 7.87 3.83 1.60 1.26 0.98 0.77 0.67 0.11 4.68 4.27 5.89 1.59 1.45 

2 23.18 15.66 7.48 3.94 1.61 1.65 0.64 0.96 0.32 0.16 4.34 8.14 5.99 1.52 1.30 

3 23.03 16.26 7.95 3.60 1.52 0.92 1.44 0.73 0.59 0.12 4.61 6.26 2.57 2.21 1.37 

4 23.60 15.87 7.81 4.06 1.70 1.40 0.93 0.70 0.65 0.12 4.58 7.36 5.58 2.17 1.05 

5 23.36 16.33 7.56 3.92 1.51 1.05 1.14 0.72 0.68 0.08 5.41 6.46 5.38 1.78 1.56 

6 23.27 16.66 8.30 3.27 1.48 1.02 1.03 0.62 0.39 0.13 4.46 8.92 5.24 1.80 1.03 

7 23.81 16.17 8.26 3.45 1.91 1.00 1.08 0.85 0.39 0.08 5.24 7.98 1.16 1.64 1.13 

8 23.06 16.08 8.00 3.51 1.81 0.98 1.01 0.80 0.56 0.12 4.95 6.56 3.89 1.03 1.31 

9 23.38 16.66 7.92 3.70 1.60 1.31 0.86 0.88 0.48 0.12 4.65 8.06 5.13 1.70 0.98 

10 23.26 16.58 7.46 3.60 1.58 1.47 0.84 0.74 0.40 0.11 4.71 8.49 3.38 1.59 1.10 

                               

48 23.39 16.31 7.82 3.91 1.57 1.44 1.33 0.80 0.44 0.16 4.17 4.17 4.48 1.52 1.11 

49 23.45 15.65 7.75 3.85 1.65 1.36 0.73 1.00 0.42 0.12 3.71 6.72 4.22 1.45 1.62 

50 23.43 15.75 7.64 3.59 1.54 1.95 1.53 0.89 0.62 0.13 4.23 6.26 4.51 2.05 0.97 
 

注：表中表层位移监测点 J1～J3 的变形单位为 mm，松弛深度测点 C1，C2 的变形单位为 m，下同。     



• 1890 •                                       岩石力学与工程学报                                      2019年 

 

 
 

 
(a) 训练样本 

 

(b) 测试样本 

图 5  数值模型计算值与 MSVM 模型计算值对比 

Fig.5  Comparison of numerical model and MSVM model 

在利用多目标支持向量机算法得到岩土体参数与变

形的映射关系之后，用同样的方法重新建立 20 组样

本用来测试模型的可靠性，训练样本与测试样本的

FLAC 计算值和 MSVM 预测值的对比如图 5 所示。

计算值和 MSVM 预测值的对比结果说明 2 种方法

具有很好的一致性，进一步说明 MSVM 模型可在

后续的概率反分析中代替数值模型。 

3.4 概率反分析的结果 

初次试算取一次确定性计算的参数作为参数先

验分布的均值，假定初次采用的先验分布标准差约

为均值的 0.3，观测不确定性和模型不确定性假定为

0.15，采用上文介绍的贝叶斯方法对后续开挖过程

中的参数分布进行更新，程序界面如图 6 所示。 

从开挖步序列分析每个参数的变化(见图 7)可

以看出，参数随着开挖步的更新也是不断更新的。

随着开挖过程的更新，参数分布变窄，说明参数取

值集中在某一范围的可能性更大。虽然在初始分布

上做出了不同程度的假定，并且由于假定条件致使

初始分布与后续更新分布疏离，但这并没有影响后

续开挖过程中参数的更新，也进一步说明先验分布

参数的假定对后验分布计算的影响不大，并且这种

影响随着更新次数的增加是可以忽略的。尤其是对

于弹性模量的分布，二次更新之后的分布相对更加

集中，从侧面说明确定性反分析方法要获得准确计

算参数的难度增大。 

 

 

图 6  反分析算法的程序实现 

Fig.6  Algorithm of back analysis program 
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图 7  每个参数在更新前、后的分布对比图 

Fig.7  Distribution comparison of different rock mass parameters before and after update 

 

从参数的分布空间上看，随着开挖过程的更新，

弹性模量分布的重叠部分越来越少，参数的取值范

围变得越来越独立，而黏聚力的变化正好相反。从

弹性模量分布图(见图 8)可以看出，5 种材料的弹性

模量具有明显的取值区间，大小从强卸荷区(V 类)

到无卸荷区(I 类)逐渐过渡。经过一次开挖更新之

后，5 种材料的弹性模量分布发生明显的变化，强

弱卸荷区(V，IV 类)的参数分布向左偏移，范围变

小；卸荷强度小的材料参数分布向右偏移，参数取

值变大，取值范围也有所变大。经过二次开挖更新

之后，5 种材料的参数分布在一次开挖更新的基础

上更窄，取值范围变小，说明随着更新次数的增加，

弹性模量的取值范围更趋于稳定。 
 

 

图 8  弹性模量的概率分布 

Fig.8  Probability distributions of the elastic modulus before 

and after update 

从黏聚力分布图(见图 9)可以看出，5 种材料的

黏聚力取值区间有一定交叉，取值范围跨越相差不

大，大小从强卸荷区(V 类)到无卸荷区(I 类)逐渐过

渡。经过一次开挖更新之后，5 种材料的黏聚力分

布变化不明显。经过二次开挖更新之后，5 种材料

的黏聚力分布在一次开挖更新的基础上向左偏移，

同时参数的标准偏差变小。与弹性模量的分布变化

相比，5 种材料黏聚力的分布较稳定，随着开挖更

新次数的增加，分布变化不剧烈。 
 

 
图 9  黏聚力的概率分布 

Fig.9  Probability distributions of the cohesion force before  

and after update 
 

将初始参数与经过 2 次更新之后的参数进行对

比(见表 6)可以看出，每次开挖之后反分析获得的参

数均值都会有一定程度的优化。弹性模量的选择对

岩土变形的影响较大，每次开挖之后 5 种材料的弹 
 

表 6  确定性反分析得到的参数与概率反分析得到的最佳参数对比 

Table 6  Parameters comparison of deterministic analysis and the probabilitic analysis 

过程 
弹性模量 E/GPa 黏聚力 c/MPa 

I 类 II 类 III 类 IV 类 V 类 I 类 II 类 III 类 IV 类 V 类 

初始参数 22.00 14.50 11.5 4.50 2.00 1.50 1.10 0.85 0.50 0.125 

一次更新 23.29 16.24  8.0 3.60 1.63 1.40 1.04 0.84 0.60 0.110 

二次更新 22.93 16.11  8.0 4.53 1.54 1.30 1.01 0.70 0.47 0.050 
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性模量变化较大，说明开挖作用不仅影响强卸荷区

岩体的变形，对弱卸荷区的变形能力也有一定程度

的影响。相对弹性模量的变化，黏聚力的变化程度

较小。 

利用反分析得到的参数计算典型测点的变形

值，与相应施工阶段的监测值进行对比(见图 10)可

以发现，基于概率反分析方法获得的参数计算变形

与实测变形相差不大，随着参数更新次数的增加，

计算变形与实际监测变形的差距越来越小，说明通

过多步变形对参数的持续更新能显著提高反分析参

数的准确性。 
 

 

(a) 第一个开挖步 

 

(b) 第二个开挖步 

图 10  反分析参数的计算变形与监测变形的对比 

Fig.10  Comparison between the calculated deformation and 

the monitored deformation 

 

4  在相关参数反分析中应用的讨论 
 

本文中选取了弹性模量与黏聚力作为反分析参

数进行试算，采用该方法获得了较好结果。目前针

对岩体参数相关性的研究表明，参数之间的相关性

很大程度上会影响稳定性结果的计算，为了验证本

文方法的适用性，以岩体抗剪强度参数黏聚力(c)和

内摩擦角( )为例进行了初步探讨。 

待分析参数的相关性主要在式(6)中参数的协

方差组中体现，进行反分析之前，需要收集大量区

域内参数的数据进行相关性分析，在获得相关关系

的基础上才能进一步计算。  

参数线性相关时，相关系数用 表示： 

1 1 2 2
11 2

1 2 2 2
1 1 2 2

1 1
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(14) 

式中： 1 2Cov( )X X， 为变量的协方差； 1 和 2 为

变量的标准差； 1 2{( ) 1   2 }i ix x i N ， ， ， ， ， 为变量

的一组观测数据； 1x ， 2x 分别为 2 组样本的均值，

| | 1  表明两变量完全线性相关， 0  表明两变量

之间没有线性关系。 

参数非线性相关时，相关系数用 表示： 

1 1 2 2sign[( )( )]

0.5 ( 1)

i j i j
i j

x x x x

N N


 





＜       (15) 

式中： 1   2 sign( )i j N ， ， ， ， ； 为符号函数，当

1 1 2 2( )( ) 0i j i jx x x x  ＞ 时， 1 1 2 2sign[( )( )]i j i jx x x x  = 

1，否则 1 1 2 2sign[( )( )] 1i j i jx x x x    。| | 越接近 1，

表示两变量的一致性变化关系越强。 

获得参数间的相关系数之后，根据相关系数和

参数取值范围可以对待反分析参数取样，此时，待

反分析参数的分布形式以及特征参数由样本的分布

决定，涉及参数需要重新在反分析程序中体现，本

文中反分析方法的思路可以参考，程序不再适用。 

 

5  结  论 
 

通过对岩石力学参数概率反分析方法的研究，

将贝叶斯理论与支持向量机、反分析方法融合，创造

性地提出了岩体参数概率反分析方法，并将该方法

在白鹤滩水电站左岸坝基边坡岩体的非相关参数

反分析中进行了应用。本文主要研究工作归纳如下： 

(1) 在改进多输出支持向量机算法的基础上，

将贝叶斯更新技术与支持向量机算法相结合，创造

性提出了岩体参数概率反分析方法，该方法能够获

得多目标输出条件下的多个待反分析参数，既可以

提高参数反分析的计算效率，又能获得岩体参数的

不确定性分布特征。 

(2) 研究工作考虑了岩体参数的相关性影响，

将提出的方法成功地应用到了非相关参数的概率反

分析中，获得了岩体参数随着施工开挖步的更新分

布。通过对比反分析获得最佳参数的计算变形值与
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监测变形值，表明提出的方法在非相关参数的应用

中是可靠的。而对于相关参数的反分析，由于反分

析结果受待分析参数的分布及其相关关系影响，故

本方法的实施过程不完全适用。 

(3) 概率反分析的结果表明，开挖作用对岩体参

数都有不同程度的影响，岩体的弹性模量和黏聚力在

经历不同开挖次数之后，参数的分布均发生了明显

的变化，计算表明强、弱卸荷区岩体弹性模量受开

挖作用的影响较大，而对岩体黏聚力的影响程度较

小。但经过多次开挖更新，参数的可信赖取值范围变

窄，对应参数的取值概率增加，说明参数的不确定性

程度降低，对应最佳概率的参数取值的准确性更好。 
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